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摘要 

近年來，電腦輔助發音訓練(Computer assisted pronunciation training, CAPT)系統的需求

日益上升。然而，現階段基於端對端(End-to-End)類神經網路架構之系統在錯誤發音檢

測(Mispronunciation detection)的效能仍未臻完美，其原因是此類系統的內部模型本質上

仍是屬於自動語音辨識(Automatic speech recognition, ASR)模型。ASR 目的是儘量正確

地辨識出語者所說內容，縱使其發音是有偏誤的；而 CAPT 目的恰巧相反，是要能儘量

正確地偵測出語者的錯誤發音。有鑒於此，本論文基於 CAPT 任務通常會有文本提示的

特殊性，嘗試將文本提示資訊融入於端對端模型架構。我們研究使用兩個編碼器

(Encoders)分別處理發音特徵以及文本特徵，並以分層式注意力機制 (Hierarchical 

attention mechanism, HAN)來動態地結合不同編碼器產生特徵表示。本論文在一套華語

學習者語料庫進行一系列實驗；透過不同評估準則所獲得結果顯示，我們所提出的方法

較現有方法有較佳的錯誤發音檢測效能。 

Abstract 

More recently, there is a growing demand for the development of computer assisted 

pronunciation training (CAPT) systems, which can be capitalized to automatically assess the 

pronunciation quality of L2 learners. However, current CAPT systems that build on end-to-end 

(E2E) neural network architectures still fall short of expectation for the detection of 
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mispronunciations. This is partly because most of their model components are simply designed 

and optimized for automatic speech recognition (ASR), but are not specifically tailored for 

CAPT. Unlike ASR that aims to recognize the utterance of a given speaker (even when poorly 

pronounced) as correctly as possible, CAPT manages to detect pronunciation errors as subtlety 

as possible. In view of this, we seek to develop an E2E neural CAPT method that makes use 

of two disparate encoders to generate embedding of an L2 speaker’s test utterance and the 

corresponding canonical pronunciations in the given text prompt, respectively. The outputs of 

the two encoders are fed into a decoder through a hierarchical attention mechanism (HAM), 

with the purpose to enable the decoder to focus more on detecting mispronunciations. A series 

of experiments conducted on an L2 Mandarin Chinese speech corpus have demonstrated the 

effectiveness of our method in terms of different evaluation metrics, when compared with some 

state-of-the-art E2E neural CAPT methods. 

關鍵詞：端對端語音辨識、電腦輔助發音訓練、分層式注意力機制、發音檢測、發音診

斷 

Keywords: end-to-end speech recognition, Computer assisted pronunciation training, 

hierarchical attention mechanism, mispronunciation detection, mispronunciation diagnosis.  

 

一、緒論 

近年來，不少語言學習者透過智慧型裝置在網際網路(Internet)上學習，主要的原因在於

資訊科技的日漸普及讓許多不容易得到學習資源的人，譬如偏遠地區的學子、生活貧困

的人與不易抽出時間上課的人，都可以透過網際網路簡單的取得學習資源。線上學習存

在著諸多優點，譬如學習者可以自行選擇合適的教材編排自己的進度、不管通勤或者在

家都可以隨時隨地的進行學習，達到 24 小時沉浸式學習(Immersive learning)的效果，並

且可以避免因為群聚而得到傳染病的風險。然而目前線上學習技術在語言學習上，仍舊

存在著不足。語言學習可以分為聽、說、讀和寫四大部分，而其中口說尤為困難，由於

學習者難以自行察覺發音錯誤，一般需要藉由具備專業知識的專家進行評估，才能判斷

學習的成果。因此在口說的部份，本論文希望可以藉由電腦輔助人類專家，檢測出學習

者的錯誤發音，以利於學習者進行修正。而這樣的技術就被稱為電腦輔助發音訓練

(Computer assisted pronunciation training, CAPT) [1][2]。 
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    在 CAPT 過去的研究中[3-5]，多採用語音辨識(Automatic speech recognition, ASR)

和似然機率比例(Likelihood ratio)。兩者皆可使用高斯混合模型結合隱藏式馬可夫模型

(Gaussian mixture model-hidden Markov model, GMM-HMM) [3][4]或深度類神經網路結

合隱藏式馬可夫模型(Deep neural network-hidden Markov model, DNN-HMM) [5][6]。在

語音辨識的方法中，透過計算最短編輯距離(Edit distance)將模型預測結果與標準答案強

制對齊(Forced alignment)，使用對齊後的結果判斷使用者是否存在發音錯誤[2]。另一方

面，似然機率比例則是以與人類專家成高度相關的 GOP (Goodness of pronunciation) [7]

最為知名。近年來，由於 DNN-HMM 模型架構過於繁雜訓練不易，研究者[2][8]多採用

端對端自動化語音辨識(End-to-end ASR) [9]簡化傳統模型繁複的訓練流程。 

    然而，上述做法都忽視了 CAPT 與 ASR 的目標相異性，CAPT 的目標是要能儘量

正確地偵測出語者的錯誤發音，但 ASR 在使用上希望儘量正確地辨識出語者所說內容，

縱使其發音是有偏誤的，因此 ASR 系統會傾向將錯誤發音辨識為正確發音。因為上述

原 因 ASR 在 錯 誤 發 音 檢 測 (Mispronunciation detection) 以 及 錯 誤 發 音 診 斷

(Mispronunciation diagnosis)上無法達到最佳化的效果。另一方面，當採用傳統的 ASR 方

法執行 CAPT 任務時，忽視了 CAPT 任務相較於傳統 ASR 擁有發音詞彙相應的文本提

示。因此也有相關學者[10][11]陸續開始研究文本提示在端對端 CAPT 任務的重要性。

在[10]的研究中，將文本提示的資訊加入注意力模型(Attention model)的權重計算，並將

具有文字加權影響的聲學隱藏向量(Audio hidden vector)與原始聲學隱藏向量串接，然後

作為解碼器的輸入進行預測。而[11]採用多視角(Multi-view)架構，將文本提示視為額外

的提示資訊，擁有獨立的編碼器(Encoder)且共享解碼器(Decoder)的參數，結合輸出端的

聲學損失函數(包含 CTC 和 Attention)，用以輔助模型判斷聲音的正確與否。 

    本論文主要探討如何在端對端架構中使用 CAPT 的文本提示增強錯誤發音檢測。

模型採用多編碼器(Encoder)架構平行擷取文本提示的音素(Phone)文本特徵與發音的聲

學特徵，並透過分層式注意力機制(Hierarchical attention mechanism, HAN)[12][13]結合

兩種特徵。過去 HAN 在[13]中被應用於多麥克風陣列的語音辨識，透過注意力機制

(Attention)[14][15][16]動態分配權重給來自不同麥克風的資訊並且合併為單一陣列。本
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論文希望藉由 HAN 的合併資訊的特性，動態結合來自不同編碼器的文本特徵或聲學特

徵中的資訊。解碼器則針對聲學資訊參考 [9]所提出的架構，使用連接時序分類

(Connectionist temporal classification, CTC)[17]模型對注意力機制的結果進行限制來取得

更高的效能。實驗顯示採用文本特徵後的模型在各個評估標準(F-measure, accuracy, 

precision, and recall)下，我們所提出的方法較現有方法有較佳的錯誤發音檢測效能。 

 

二、對於錯誤發音檢測的端對端語音辨識技術 

本論文實驗模型主要採用與[2][8][9][11]相同的端對端架構，並在本章節中介紹與此架

構相關的主要技術。 

2.1 連結時序分類(CTC) 模型 

連結時序分類最早於 2006 年由[17]提出，類似 DNN-HMM 架構，基於條件獨立假設使

用貝氏決策法則找出最大事後機率。其過程尋求輸出符號(字母、單字或音素)序列𝐶 =

c1, 𝑐2, … , 𝑐𝐿，在輸入的聲學特徵序列𝐗 = 𝐱𝟏, 𝒙𝟐, … , 𝒙𝑻，發生時出現的最大機率。並且公

式可以分解下方的定義: 

 Pctc(𝐶|𝑿) ≈ ∑ 𝑃(𝐶|𝑆)𝑃(𝑆|𝑿)
𝑠

 (1) 

其中S代表每個音框的標籤序列，而 CTC 為了避免重複出現的字造成辨識錯誤，在訓練

時引入了額外的區塊(blank)標籤< b >作為標籤間的區隔，因此S可表示為𝑆 = {𝑠𝑡𝜖𝑈 ∪

{< 𝑏 >}|𝑡 = 1, … 𝑇}。 

2.2 注意力模型(Attention model) 

注意力機制過去在機器翻譯(Machine translation)上取得了卓越的成果，近年來也在語音

領域上得到優秀的成果[14][15]。其特點是可以在不需要條件獨立假設的情況下直接計算

輸出符號對應輸入聲學向量序列的事後機率，注意力模型目標函式可定義為： 

 

Patt(𝐶|𝑋) = ∏ P(𝑐𝑙|𝑿, 𝑐1:𝑙−1)

𝐿

𝑙=1

 (2) 
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上式 2 中的P(cl|𝐗, c1:l−1)藉由編碼器與解碼器的交互作用取得。可以由下列式子推導： 

 𝒉𝑡 = Encoder(𝑋) (3) 

 𝑒𝑙𝑡 =  Attention(𝐪l−1, 𝐡t, 𝑎𝑙−1) (4) 

 𝑎𝑙𝑡 =
exp (γ𝑒𝑙𝑡)

∑ exp (γ𝑒𝑙𝑡)𝑙
 (5)  

 

𝐫𝑙 = ∑ 𝑎𝑙𝑡𝐡t

𝑇

t=1

 (6) 

 p(𝑐𝑙|𝑋, 𝑐1:𝑙−1) = Decoder(𝐫𝑙, 𝐪𝑙, 𝑐𝑙−1)     (7) 

其中𝐡t為編碼器的隱藏向量，𝑎𝑙𝑡是由𝑒𝑙𝑡經由 Softmax 函數轉換為機率分佈後得到的注意

力機制權重，而 γ為 Sharpen Factor，用於在強調權重的分佈，𝐪𝑙是 Decoder 每一層的隱

藏向量。 

2.3 CTC-Attention 混合模型(Hybrid CTC-Attention model) 

注意力模型允許非序列化的對齊，這在機器翻譯或者其他不強調順序的任務中沒有問題。

然而，語音辨識是種序列化的任務，因此非單調的對齊會讓其訓練時收斂較慢，但注意

力模型因為不需要條件獨立假設，更加貼近真實環境因此在辨識時可以取得優越的表現。

與之相對的是，CTC 具有由左至右嚴格單調的對齊。然而，傳統上 CTC 必須搭配其他

額外的語言模型才能達到最佳效果。其原因是 CTC 的條件獨立假設會使它與真實環境

偏離對效能造成負面影響。因此就有學者[9]提出了結合兩者的優點彌補彼此缺點的

CTC-Attention 混合模型。藉由注意力模型可以得到非條件獨立的前後資訊，並且藉由

CTC 的嚴格單調特性限制注意力模型的計算範圍，在[9]的實驗中指出，這樣的模型能

夠比注意力模型更快收斂得到更高的效能。模型訓練時以𝜆作為兩種損失函數的線性相

加參數，新的損失函數定義如下： 

 ℒCTC−ATT(C|X) = 𝜆lnPctc(𝐶|𝑋) + (1 − 𝜆)lnPatt(𝐶|𝑋) (8) 

需要注意的是因為文字資訊不需要 CTC 的對齊，所以本論文的雙編碼器架構中的文字

資訊注意力模型，並沒有使用 CTC 輔助。 
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三、文本提示在端對端發音檢測與診斷的使用 

本論文將在本章節介紹受到[13]的多編碼器架構與 HAN 啟發的採用文本提示的多編碼

器端對端架構。模型採用兩個平行獨立的編碼器，分別為發音編碼器與文本提示編碼器，

透過這兩個編碼器分別抽取聲學和文本的特徵。接著透過 HAN 技術動態整合兩種不同

維度的特徵。以下部分將針對本架構細節部分進行說明。 

 

圖 1、多編碼器端對端錯誤發音檢測系統 

3.1 文本提示的添加 

如圖 1 所示，文本提示以音素層級的符號序列Z = z1, 𝑧2, … , 𝑧𝐿被輸入到音素向量層轉換

為對應的向量，並輸入到長短期記憶類神經網路(Long short-term memory, LSTM)[18][19]

中抽取文本特徵，然後將文本特徵輸入到 HAN 層中動態分配與聲學特徵合併的權重。 
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3.2 聲學特徵處理 

針對聲學特徵的處理，本論文參考[8][9]的 CTC-Attention 混合模型架構，採用 VGG-

LSTM 的架構，透過 VGG 層提取聲學特徵，然後用 LSTM 學習聲學特徵中的時序資訊，

之後將編碼器輸出的具聲學資訊的隱藏向量輸入到 HAN 層與文本特徵合併。 

3.3 分層式注意力機制(Hierarchical attention mechanism, HAN) 

由於聲學與文本兩種資訊的空間維度不同，無法直接合併，本論文採用 HAN 技術整合

兩種來自不同維度的資訊。公式定義如下: 

 ht
1 = 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟1(𝑋), ℎ𝑡

2 = 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟2(𝑍)  (9) 

 

r𝑙
i = ∑ 𝛼𝑙𝑡

𝑖 ℎ𝑡
𝑖 , 𝑖 ∈ {1,2}

 𝑇1, 𝐿2

𝑡=1

 (10) 

 rl
∗ = 𝛽𝑙1𝑟𝑙

1 + 𝛽𝑙2𝑟𝑙
2 (11) 

 βli = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑞𝑙−1, 𝑟𝑙
𝑖), 𝑖 ∈ {1,2} (12) 

公式中(9)的兩個Encoder{1,2}分別發音與文本提示的編碼器，這裡定義𝑖 ∈ {1,2}作為編碼

器與對應隱藏向量的索引。第(10)式中的α是兩個編碼器各自的隱藏向量輸入注意力模

型所得到的輸出，具體計算過程請參照公式(4)與(5)。透過公式(12)對公式(10)的兩個加

權向量rl
𝑖計算權重，並於公式(11)相加得出最後的加權向量rl

∗作為公式(7)解碼器的輸入。 

 

四、實驗設定 

在這個章節會介紹本實驗所使用的語料集，以及實驗相關參數設定還有開發架構，以利

於其他研究者覆現本實驗之結果。 

4.1  語料 

本論文使用臺灣師範大學邁向頂尖大學計畫之華語學習者口語語料庫[20]，其中可以分

為華語母語者(L1 speaker)以及華語非母語者(L2 speaker)兩部份，我們將 L1 語料均視為

正確發音，而 L2 的部分則標記有文本提示以及學習者的真正發音。為了貼近訓練與測
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試的條件，我們將 L1 訓練集與 L2 訓練集合併作為我們的訓練集，而測試集本實驗採用

的是 L2 測試集，詳統計資訊如表 1 所示。 

4.2  模型設定 

本論文的實驗皆採用開源端對端語音辨識工具“Espnet”[21]完成，在參數上聲學部分參考

[2]的模型設定，聲學部分採用 VGG 連接雙向 LSTM，並且設置了投影層，透過大於[2]

的節點數量得到更好的效果，文本部分考量文字與聲音的相異性將 VGG 層換成音素向

量層對文本部分編碼，具體設定如表 2 所示，名詞表示參考“Espnet”設定所需使用之名

詞。 

 

表1、華語學習者口語語料庫之訓練集、發展集與測試集 

 時間(小時) 語者數 音素數量 錯誤發音音素數量 

訓練集 
L1 6.7 44 72,486 - 

L2 17.4 82 133,102 29,377 

發展集 
L1 1.4 10 14,186 - 

L2 - - - - 

測試集 
L1 3.2 25 32,568 - 

L2 7.5 44 55,190 14,247 
 

表2、實驗參數設定 

 聲學模型( 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟1) 文本模型( 𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟2) 

特徵 80-dim fbank + 3-dim pitch pytorch word2vec 

編碼器種類 VGGBLSTMP BLSTMP 

編碼器層數 3 3 

編碼器節點數 1024 (BLSTMP) 1024 (BLSTMP) 

解碼器種類 LSTM LSTM 

解碼器層數 2 

解碼器節點數 1024 

CTC/Attention 混合比 0.5/0.5 0/1 
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五、實驗結果與分析 

在本章節會將展示使用華語學習者語料庫進行的一系列實驗的數據結果，並且對數據

進行 nbest 以及華語在語言學上的分析。 

5.1 辨識結果 

為了驗證採用文本提示後，系統在 CAPT 任務的有效性，本實驗對前述(4.1)測試集進行

多種評估標準(F-measure, accuracy, precision, and recall)研究，比較基線為未採用文本提

示的傳統端對端 CTC-Attention 混合模型[8][9]，其參數設定與多編碼器模型中聲學部分

相同。 

    從評估結果可以發現本論文提出的模型在各個評估標準下皆優於原始沒有採用文

本提示的基線。此外本論文比較了沒有使用 CTC 輔助聲學部分對齊的結果，發現在

precision 的部分得到了提升，然而其他部分是下降的，可以判斷當沒有 CTC 參與時，聲

學部分的辨識結果會往文本提示過度擬合。具體數據參見表 3。 

    另一方面，本論文將相近研究[11]納入比較後，發現本實驗的自動分配權重的方法

能夠與[11]在解碼器人工調適文本提示與聲學損失函數結合權重的結果旗鼓相當，且因

為少了人工調適的過程，在開發上成本上相對較少。另一方面，從[11]的數據可以表較

使用 DNN-HMM 的模型(GOP+MFC)的 F1 65.2%相較低於端對端基線的 F1 69.2%，所以

目前端對端方法在錯誤發音檢測上，明顯優於過去傳統的 DNN-HMM 方法。另外一份

相近研究[10]研究英語學習者，但本論文主要在探討華語學習者的 CAPT，因此不列入

比較。 

 

 Correct pronunciation Mispronunciation 

Recall Precision F1 Recall Precision F1 

GOP [11] - - - 51.8% 63.5% 57.0% 

GOP+MFC [11] - - - 69.5% 61.3% 65.2% 

CTC-ATT(SR) - - - 70.8% 67.9% 69.2% 

表3、L2測試集的音素錯誤率與音節錯誤率 
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CTC-ATT(SR) 

+PS [11] 
- - - 71.8% 68.4% 70.2% 

Baseline 87.7% 89.1% 88.4% 70.7% 67.7% 69.1% 

Multi-encoder 

(without CTC) 
86.9% 89.2% 88.0% 66.4% 71.2% 68.7% 

Propose 

(with CTC) 
88.3% 89.4% 88.9% 71.3% 69% 70.2% 

 

 Correct pronunciation Mispronunciation 

Recall Precision F1 Recall Precision F1 

1-best 88.3% 89.4% 88.9% 71.3% 69% 70.2% 

2-best 61.3% 85.8% 71.5% 40.5% 72.3% 51.9% 

3-best 55.0% 87.3% 67.5% 38.8% 78.1% 51.8% 

4-best 53.7% 88.6% 66.9% 39.0% 81.1% 52.7% 

5-best 53.3% 90.0% 66.9% 39.5% 83.7% 53.7% 

5.3 語言學分析 

本論文以語言學的角度分析系統的辨識能力。在表 7 中探討聲母(Initial)與韻母(Final)在

四種量測象限的分布情況，量測象限定義如下: 

1. 正確接受(True accept, TA): 系統辨識此發音為正確發音，且確實為正確發音。 

2. 錯誤接受(False accept, FA): 系統辨識此發音為正確發音，但實際為錯誤發音。 

3. 正確拒絕(True rejection, TR): 系統辨識此發音為錯誤發音，且確實為正確發音。 

4. 錯誤拒絕(False rejection, FR): 系統辨識此發音為錯誤發音，但實際為正確發音。 

5.2 N-best 結果 

參考[2][11]的實驗，本論文將表3中具有 CTC 的本實驗模型，採用了 N-best 作為

比較，可以發現隨著條件的放寬對於 CAPT 的影響是負面的，對於錯誤發音檢測

而言，雖然 Precision 提高了，但 Recall 會嚴重下降，具體數據見於表5。 

 

表5、N-best 對於 CAPT 任務的效能影響 
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量測象限對應關係可以參考表 6，其中 CP 代表正確發音，MP 代表錯誤發音，Ground 

Truth 為文本提示。 

 
Ground Truth 

CP MP 

Model 

Prediction 

CP True accept (TA) False accept (FA) 

MP True rejection (TR) False rejection (FR) 

 

 TA FA TR FR 

Initial 19595 (76%) 1318(05%) 3347(13%) 1615(06%) 

Final 14364 (54%) 2701(10%) 6654(25%) 2874(11%) 

Total 33959(65%) 4019(08%) 10001(19%) 4489(09%) 

 

    數據上可以發現不管是系統的辨識或者是使用者本身的發音，在聲母上的正確率較

高。本論文推測這是因為在韻母的發音上具有聲調(Tone)，所以不利於使用者發音，且

也不利於系統辨識。因此在表 8 中本論文嘗試觀察中文的 5 種聲調對於辨識的影響，可

以發現在一聲與四聲的 TA 比例較高，而三聲與輕聲的比例較低，其中輕聲因為資料所

佔比例較少，所以容易判斷錯誤。本論文進一步在表 9 調查當韻母聲調錯誤時，L2 學習

者在面對各個時，會發成何種聲調，藉此了解學習者在聲調上發音錯誤的狀況，其中 None

代表這種 L2 學習者的聲調無法被歸類在五種聲調中，可能是介於兩種聲調之間，或者

為受到其 L1 語言影響的聲調。從表 9 可以觀察到，三聲最常與二聲混淆，本論文判斷

主要的原因是因為相較於其他聲調，三聲的 F0 輪廓類似於 V 字型[22]，後段上揚部分

容易被視為二聲。其中四聲發音混淆的比例最低，本論文判斷是因為相較於其他聲調，

四聲相對低頻，因此可以讓人耳以及模型獲得更多資訊以利判斷。 

 

 TA FA TR FR 

表6、錯誤發音量測象限 

表7、聲母韻母量測象限分布 

表8、發音聲調量測象限分布 
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Tone 1 4413(66%) 536(08%) 1142(17%) 592(09%) 

Tone 2 2544(47%) 603(11%) 1498(28%) 726(14%) 

Tone 3 2386(35%) 885(13%) 2677(40%) 789(12%) 

Tone 4 4780(67%) 604(08%) 1047(15%) 700(10%) 

Tone 5 241(36%) 73(11%) 290(43%) 67(10%) 

Total 14364(54%) 2701(10%) 6654(25%) 2874(11%) 

 

 Non-native Pronunciation 

Tone 1 Tone 2 Tone 3 Tone 4 Tone 5 None 

Canonical 

Tone 1 6071(91%) 183(03%) 95(01%) 234(04%) 9(00%) 91(01%) 

Tone 2 335(06%) 3840(71%) 1010(19%) 27(01%) 8(00%) 151(03%) 

Tone 3 86(01%) 2239(33%) 4088(61%) 122(02%) 7(00%) 195(03%) 

Tone 4 101(01%) 16(00%) 110(01%) 6757(95%) 82(01%) 65(01%) 

Tone 5 178(27%) 20(03%) 24(04%) 101(15%) 344(51%) 4(01%) 

 

六、結論 

本論文實驗了在端對端錯誤發音檢測系統上使用多編碼器結構處理文本提示的特徵，並

且以 HAN 動態的合併不同來源的資訊。實驗部分相較於端對端基線在多種評估標準下

都取得了良好的進步，證明了這個方法的有效性。另一方面，使用了混淆矩陣進行分析，

具體地顯示出此方法是如何影響評估結果。在未來的部分，希望對於文本特徵與發音特

徵可以找到更有效的結合法。此外考量模型可能會過於依賴文本提示而造成偏差，希望

尋找一個有效的方法，針對文本特徵與發音特徵嘗試計算其是否映射到相同結果，如果

是則加強文本特徵的影響，否則降低文本特徵的影響或反向拉遠希望預測結果偏離文本

特徵的映射目標。最後，本論文目前只有使用一個資料集進行實驗，未來希望可以測試

在更多大型資料集上是否會有不一樣的表現。 
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